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Uvod: Dandanes splošna radiologija še vedno predstavlja primarno slikovno tehniko, zato 
je potreba po izboljšanju kakovosti rentgenskih slik več kot utemeljena. Kljub velikemu 
tehnološkemu napredku digitalne radiografije pa se v praksi še vedno srečujemo z 
artefakti, ki vodijo k slabi kakovosti radiogramov. Namen: Namen je avtomatizirati 
zaznavanje artefaktov na CR sistemu s pomočjo konvolucijske nevronske mreže. Metode 
dela: Po vnaprej določenem protokolu smo pridobili vzorec 269 homogenih slik, 
pridobljenih na 31 CR ploščah. Celotni vzorec je bil ocenjen s strani dveh ocenjevalcev, ki 
sta določala prisotnost artefaktov. Artefakte smo razvrstili v pet skupin - prah, umazanija 
in razpoke, ghosting in nehomogenost, ravne linije in proge, nazobčani artefakti in drugo. 
Slike smo obdelali ter vnesli v prilagojeno in doučeno nevronsko mrežo AlexNet. Za 
učenje razpoznavanja posamezne skupine artefaktov smo zbrani vzorec razdelili v učni (80 
%) in testni del (20 %). Model nevronske mreže za vsako testirano sliko poda verjetnost za 
prisotnost artefakta. Zaključni korak je predstavljala validacija naučenih modelov 
nevronskih mrež za vsak artefakt posebej, kjer smo za glavno mero učinkovitosti izbrali 
AUC mero. Rezultati: Najboljše rezultate smo dosegli pri skupinah nazobčani artefakti 
(AUC=100 %), drugo (AUC=99,02 %) in ghosting ter nehomogenost (AUC=97,62 %). V 
skupini nazobčanih artefaktov in drugo smo zajeli malo predstavnikov omenjenih 
artefaktov, vendar kljub temu lahko ugotovimo, da smo uspešno zaznali obe skupini, 
verjetno tudi zaradi izstopanja artefaktov. Slabšo detekcijo artefaktov pa lahko opazimo pri 
skupinah lokalnih artefaktov - prah, umazanija in razpoke (AUC=83,70 %) ter linije in 
proge (AUC=81,21 %), saj predpriprava slike za vnos v nevronsko mrežo AlexNet, 
 zahteva skaliranje slike na dimenzije 227×227 pikslov. Artefakti manjših dimenzij se 
posledično s skaliranjem slike izgubijo. Razprava in zaključek: Metoda globokega učenja 
z doučevanjem in prilagoditvijo konvolucijske nevronske mreže AlexNet, se je izkazala za 
zelo učinkovit model za detekcijo artefaktov na CR slikah. Iz rezultatov analize lahko 
zaključimo, da je avtomatična detekcija artefaktov s pomočjo nevronske mreže učinkovita 
predvsem pri zaznavanju globalnih artefaktov. Kljub vsemu pa lahko ugotovimo visoko 
zmožnost zaznavanja najpogosteje prisotnih artefaktov in s tem posledično tudi 
potencialno uporabo sistema za avtomatično detekcijo artefaktov v kliničnem okolju.  
Ključne besede: kontrola kakovosti, računalniška radiografija, artefakti, umetna 





Introduction: Nowadays, general radiography still represents primary imaging technique, 
therefore the need to improve the quality of x-ray images is more than justified. Despite the 
great technological advancement of digital radiography, we still detect artefacts, which 
lead to poor quality radiograms. Purpose: Purpose of study was to develop automated 
detection of artefacts on CR images with convolutional neural network 
(CNN). Methods: According to a predetermined protocol, we obtained 269 homogeneous 
images with 31 CR plates. Colection was evaluated by two experts who determined the 
presence of artifacts. Artifacts were classified into five groups - dust, dirt and cracks, 
ghosting and non-uniformity, straight lines, serrated artefacts and others. The images were 
preprocessed and entered into CNN AlexNet, which was custumized with transfer learning 
process. In order to learn the recognition of each group of artifacts, we divided colection of 
images into learning (80 %) and testing (20 %) part. The CNN gives the probability of the 
presence of an artefact for each image. Validation of  learned neural network for each 
group of artifacts was the final step, where the AUC measure was chosen as the main 
measure of effectiveness. Results: The best results were achieved in groups of serrated 
artefacts (AUC= 100 %), others (AUC= 99.02 %) and ghosting and non-
uniformity (AUC=97.62 %). In the group of serrated artifacts and others we captured only 
a few representatives of these artefacts, however, we can conclude that both groups were 
successfully detected, probably because of the easy noticeable look of artefact. Slightly 
lover detection of artefacts can be observed in groups of local artifacts - dust, dirt and 
crack (AUC= 83.70 %), and lines (AUC= 81.21 %), since the preprocessing of an image 
for input  into the CNN AlexNet requires scaling the image dimensions to 227×227 pixels. 
Artifacts of smaller dimensions are therefore lost by scaling the image. Discussion and 
conclusion: Deep learning method by teaching and adapting the CNN AlexNet has proven 
to be very efficient model for  detection of artefacts in CR images. From the results of the 
study we can conclude that the automatic detection of artefacts with  the CNN is most 
effective in detecting global artefacts. However we can confirm high ability of system to 
detect the most frequently present artefacts and, consequently, the potential use of the 
system in a clinical environment. 
Keywords: quality control, computer radiography, artefacts, artificial intelligence, 
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SEZNAM UPORABLJENIH KRATIC IN OKRAJŠAV 
AAPM ameriško združenje fizike in medicine 
AEC avtomatske kontrola ekspozicije 
AUC področje pod krivuljo 
CR računalniška radiografija 
CT računalniška tomografija 
DICOM standard za zapis medicinskih slik in komunikacijski protokol 
DiDi ime rentgenskega aparata, znamke Philips 
IAEA mednarodna agencija za atomsko energijo 
ICRP mednarodna komisija za radiološko zaščito  
ILSVRC tekmovanje programskih orodij v razvrščanju slik po kategorijah  
IPEM inštitut fizike in inženiringa v medicini 
JPG oblika slikovne datoteke 
MRI magnetno resonančno slikanje 
PACS sistem za arhiviranje slik in komunikacijo 
PSP fosforne plošče 
RGB barvni model v kombinaciji z rdečo, zeleno in modro barvo 









V današnji dobi računalniške tomografije (Computed Tomography - CT) in 
magnetnoresonančne tomografije (Magnetic Resonance Imaging - MRI), splošna 
radiološka tehnologija še vedno predstavlja primarno slikovno tehniko. Zato je potreba po 
izboljšanju kakovosti rentgenskih slik več kot utemeljena. Kljub velikemu tehnološkemu 
napredku digitalne radiografije, pa se v praksi še vedno srečujemo z artefakti, ki vodijo k 
slabi kakovosti radiogramov (Shetty et al., 2011). 
Digitalni detektorski sistemi za zajem radioloških slik so bili klinični uporabi predstavljeni 
v sredini 80ih prejšnjega stoletja. Realizacija uporabe digitalne radiološke tehnologije pa je 
nastopila šele leta 1990, ko je bil uporabljen prvi sistem za arhiviranje slik in komunikacijo 
(Picture Archiving and Communication System - PACS). V času začetka digitalizacije 
radioloških posegov  je analogni sistem folija-film tako nadomestila uporaba fosfornih 
plošč in čitalca, ki jih skupaj imenujemo računalniška radiografija (Seibert, 2009). 
1.1 Teoretična izhodišča 
Računalniška radiografija (Computed Radiography - CR) temelji na uporabi fosfornih 
plošč (Photosimulable Phosphor - PSP). Tako kot pri ojačevalnih folijah, ki se uporabljajo 
v sistemu film-folija, tudi pri fosfornih ploščah, ki se uporabljajo v CR sistemih, fotoni 
rentgenske svetlobe vzbudijo elektrone v fosfornih ploščah v vzbujeno stanje. Le ti nato 
del prejete energije izsevajo kot vidno svetlobo. Vendar je pri fosforjih, ki se uporabljajo v 
CR sistemih, ta proces bistveno počasnejši kot v ojačevalnih folijah in lahko traja ure ali 
več. Tako po obsevanju fosforne plošče z rentgensko svetlobo na njej ostane latentna slika, 
ki jo odčitamo v CR čitalcih (Žontar, 2012). 
Za razumevanje artefaktov je pomembno, da poznamo celoten proces dela z uporabo 
računalniške radiografije. Celotni potek procesa dela s CR sistemom je prikazan s pomočjo 
spodnjega diagrama (slika 1). Različne skupine artefaktov namreč nastajajo v različnih 
fazah dela z CR sistemom.  
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Slika 1: Diagram poteka dela z uporabo CR sistema. 
 
Potek dela s sistemom za računalniško radiografijo je torej precej podoben sistemu z 
rentgenskimi filmi (Bushberg, 2002).  
Osnovne komponente CR sistema so: 
 CR plošča, 
 CR čitalec in 
 delovna postaja. 
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CR plošča je po izgledu skoraj enaka kaseti, ki se je uporabljala pri sistemu folija-film. CR 
ploščo sestavlja zaščitno ohišje ter fluorescentna plošča.  
Zaščitno ohišje CR plošče je sestavljeno iz trpežne vendar lahke plastične mase, ki ščiti 
fluorescentno ploščo pred mehanskimi poškodbami. Zadnja stran ohišja CR plošče je 
ojačana z svinčeno ali aluminijasto folijo, ki absorbira povratno sipanje. Poleg zaščite pred 
mehanskimi poškodbami pa ohišje CR plošče ščiti fluorescentno ploščo tudi pred statično 
elektriko ter vnosom prašnih delcev in umazanije. 
Fluorescentna plošča omogoča zajem rentgenograma s pomočjo rentgenskih žarkov. 
Sestavlja jo več plasti: 
 Zaščitna plast je tanka in prepušča rentgenske žarke. Fluorescentno plast ščiti pred 
mehanskimi poškodbami med odčitavanjem slike v CR čitalcu. 
 Fluorescentna plast je sestavljena iz fluorescentne snovi v kateri fotoni rentgenske 
svetlobe vzbudijo elektrone v fluorescentni plasti v vzbujeno stanje. Običajno se 
uporabljajo barijev fluor halogenid, klor halogenid ali kristali bromo halogenida. 
 Odbojna plast v CR čitalcu usmerja svetlobo naprej do čitalca. Zagotavlja, da se 
zajame kar čim več svetlobe. 
 Prevodna plast odstranjuje statično elektriko, ki nastaja zaradi premikanja 
fluorescentne plošče po CR čitalcu. 
 Barvna plast absorbira svetlobo in preprečuje odboj svetlobe nazaj v fluorescentno 
plast. 
 Podporna plast ponuja fluorescentni plošči dodatno trdnost in zagotavlja zaščito 
pred mehanskimi poškodbami.  
 Hrbtna plast je sestavljena iz mehkega polimera, ki ščiti zadnjo stran plošče. 
Na zaščitnem ohišju CR kasete se nahaja okence za signacijo, ki omogoča sinhronizacijo 
pacientovih podatkov z rentgenogramom (Carter, Veale, 2019). 
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Fluorescentne plošče se nahajajo v kasetah, podobnim kasetam s kombinacijo film-folija, 
tako da potek dela ob aparatu s CR ploščo ostaja praktično enako. Pri ekspoziciji 
rentgenski fotoni ob vstopu v fluorescentno ploščo sprožijo interakcijo z elektroni v 
kristalih barijevega fluor halogenida. Interakcija s prenosom energije iz rentgenskih 
fotonov na elektrone v kristalih, sproži preskok elektronov v tako imenovane barvne 
centre. V kristalih ostanejo praznine (Carter, Veale, 2019). 
CR čitalec 
CR ploščo po ekspoziciji vstavimo v CR čitalec, kjer poteka odčitavanje latentne slike, ki 
se nahaja na fluorescentni plošči. V čitalcu se CR plošča odpre in fluorescentna plošča se 
loči od plastičnega ohišja. Latentno sliko na fluorescentni plošči stimulira laserski žarek 
(Carter, Veale, 2019). 
Laserska energija izzove preskok elektronov iz barvnih centrov nazaj na svoja mesta v 
kristale v fluorescentni plasti. Pri preskoku elektronov nazaj v praznine kristalov se 
odvečna energija odda v obliki vidne svetlobe. Količina izsevane vidne svetlobe je 
sorazmerna s količino rentgenske svetlobe, ki je med ekspozicijo padla na to točko. Ta 
svetloba se zbere s pomočjo svetlobnega vodnika in ojača v  fotopomnoževalkah, kjer se 
svetlobni signal preoblikuje v analogi električni signal. Zbrani električni signal se nato v 
analognem digitalnem pretvorniku pretvori v digitalnega. Vsaka točka tako predstavlja 
vrednost signala, ki je sorazmerna s količino vpadlih rentgenskih fotonov (Bushberg, 
2002). 
Ko je latentna slika odčitana se večina elektronov vrne nazaj v praznine kristalov v 
fluorescentni plasti, kar samodejno odstranjuje predhodni signal oziroma latentno sliko. 
Preostanek signala se izbriše tako, da po končanem odčitavanju fluorescentno ploščo 
osvetlimo z močno svetlobo, s čimer se izbriše še preostala latentna slika. Odvisno od 
proizvajalca, svetlobo za izbris latentne slike na fluorescentni plošči proizvede 
visokotlačna natrijeva ali fluorescentna svetilka (American Association of Physicists in 
Medicine - AAPM, 2006). 
Fluorescenčno ploščo nato CR čitalec zloži  nazaj v zaščitno ohišje CR plošče, ki se s 
posebnim zaskočnim mehanizmom zatesni in postane svetlobotesna (Carter, Veale, 2019). 
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V primeru, ko CR plošča že dlje časa ni v uporabi, jo je potrebno pred uporabo presvetliti 
(AAPM, 2006). Tako odstranimo morebitni signal iz naravnega ozadja ali drugih virov 
ionizirajočega sevanja. 
CR sistem ima visoko uporabno vrednost v kliničnem okolju. Kljub prihodu digitalnih 
detektorjev, je CR sistem zaradi vsestranskosti še vedno prisoten v mnogih zdravstvenih 
ustanovah. Prednosti sistema so: 
 Uvedba CR sistema v oddelek za radiologijo je relativno enostavna. Potreben je le 
dokup komponent CR sistema, drugih zahtev ni (npr. prilagoditev prostora ali 
rentgenskega aparata). 
 CR plošče lahko uporabimo tudi skupaj v kombinaciji z digitalnimi detektorji. 
Kadar ima oddelek rentgenski aparat z digitalnim detektorjem, se CR plošče 
običajno uporabijo kot dodatna metoda za slikanje s prosto tehniko oziroma ročno 
nastavitvijo ekspozicije (v primeru ko ni na voljo prenosni digitalni detektor). 
 CR plošče so prenosne in omogočajo slikanje na oddelku za radiologijo na 
preiskovalni mizi, stenskem stativu, pacientovi postelji ali vozičku. V kombinaciji 
z mobilnim rentgenom pa omogočajo slikanje tudi na drugih oddelkih v 
zdravstveni ustanovi. 
 Različne namenske CR plošče omogočajo zajemanje celotnega spektra preiskav 
klasične radiološke tehnologije. Namenske CR plošče lahko uporabimo tako za 
pridobivanje pljučnih rentgenogramov, kot tudi rentgenogramov skeleta, 
kontrastnih preiskav, mamografije… (Rowlands, 2002). 
1.2 Artefakti v računalniški radiografiji 
Zaradi napak oziroma okvar fosforne plošče ali CR čitalca se lahko pri uporabi CR 
sistemov na slikah pojavljajo različni artefakti. Le ti so lahko posledica slabše kakovosti 
fosforne plošče zaradi staranja, vlage ali pa njenih poškodb (npr. prask). Artefakti lahko 
nastanejo tudi zaradi napak CR čitalca, bodisi mehanskih (umazani ali poškodovani optični 
vodniki, slabi električni kontakti itd.) ali električnih oziroma programskih (npr. napake pri 
digitalizaciji ali obdelavi slike) (Žontar, 2012). 
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Inženir radiološke tehnologije je zadolžen za izvajanje kontrole kakovosti, prav tako pa 
mora znati prepoznati artefakte, ki se lahko pojavijo pri uporabi računalniške radiografije 
(AAPM, 2006). Poznavanje vpliva vseh naštetih faktorjev pri pridobivanju rentgenske 
slike, vodi k učinkovitejšemu razumevanju in odpravljanju artefaktov (Cesar et al., 2001). 
Podrobno smo predstavili artefakte, kateri so lahko prisotni na homogeni sliki, pridobljeni 
z namenom izvajanja kontrole kakovosti CR sistema. 
Artefakti, ki se prikažejo kot posledica prahu in umazanije 
Prah in umazanija pri homogeno eksponirani CR plošči povzročata bele artefakte ostro 
omejene linije (Cesar et al, 2001). 
Kljub dobro zatesnjeni CR plošči, se prah in umazanija lahko preneseta na fosforno ploščo 
v procesu fizičnega čiščenja ali odčitavanja latentne slike v čitalcu. Pri odčitavanju slike v 
čitalcu, laser presvetli celotno fosforno ploščo in tako izzove prenos svetlobnega signala. 
Kadar je na plošči prisoten prah ali umazanija, blokira prenos svetlobnih fotonov, zato ga 
na odčitani sliki vidimo kot artefakt izrazito bele barve (Bouye, 2016). Primer umazanije, 
ki ponazarja izgled mikrokalcinacij, je razviden iz slike 2. 
Artefakte odstranimo s fizičnim čiščenjem CR plošče s posebnim čistilnim sredstvom na 
osnovi etanola, katerega predpisuje proizvajalec plošč. Čiščenje izvajamo z mehkim 
tamponom, ki za seboj ne pušča delcev materiala. Posebno pozornost moramo nameniti 
previdnosti pri ravnanju z komponentami CR plošče, saj z grobim ravnanjem lahko 
poškodujemo občutljivo fosforno ploščo. Po končanem postopku čiščenja počakamo, da 
čistilo popolnoma izhlapi. Pri rokovanju z odprto CR ploščo je potrebno preprečiti vnos 
novih prašnih delcev, las ali drugih snovi, ki bi povzročale artefakte (Agfa HealthCare, 
2016). 
Artefakte, ki nastanejo kot posledica prisotnega prahu in umazanije, smo uvrstili v skupino 
artefaktov prah, umazanija in razpoke. 
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Slika 2: Primer umazanije, ki lahko ponazarja lažne mikrokalcinacije (vir: Onkološki 
inštitut Ljubljana, Oddelek za radiologijo). 
Artefakti, ki so posledica poškodbe CR plošče 
Slikovna fosforna plošča pri odčitavanju potuje skozi čitalec. Pri nekaterih proizvajalcih se 
mora fosforna plošča tekom odčitavanja premikati fleksibilno, potrebno je tudi ukrivljanje 
plošče, ki lahko povzroči pojav drobnih razpok na fosforni plošči. Razpoke se običajno 
pojavijo na robovih slikovne plošče. Prisotnost razpok na robovih slikovne plošče običajno 
ne vpliva na kakovost diagnostične slike. Z nadaljnjim odčitavanjem CR slikovne plošče 
pa se razpoke pričnejo pojavljati vse bolj centralno. Vsaka nepravilnost na CR plošči ob 
prehodu laserja blokira emisijo svetlobe. Tako je razpoka na slikovni plošči, ob uporabi 
normalne sivinske skale, videti bela (Cesar et al., 2001). Primer razpoke, locirane v 
centralnem delu fosforne plošče, je prikazan na sliki 3. 
Povratno sipanje lahko povzroči artefakte, oziroma ustvari sliko objekta, ki se nahaja za 
slikovno ploščo. Svinčena folija na zadnji strani fosforne plošče preprečuje artefakte 
povratnega sipanja, vendar je ob napačni namestitvi folije možna prisotnost artefaktov 
povratnega sipanja (Cesar et al., 2001). 
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Artefakte, ki nastanejo kot posledica poškodbe CR plošče, smo uvrstili v skupino 
artefaktov prah, umazanija in razpoke. 
 
Slika 3: Primer razpoke v centralnem delu fosforne plošče (vir: Onkološki inštitut 
Ljubljana, Oddelek za radiologijo). 
Ghosting 
Ko je fosforna plošča odčitana, čitalec latentno sliko avtomatčno izbriše oziroma presvetli. 
Kadar so bili uporabljeni izredno visoki ekspozicijski pogoji za slikanje 
visokokontrastnega objekta, je potrebna dlje časa trajajoča presvetlitev plošče z močnejšo 
svetlobo kot običajno, če to proizvajalec CR čitalca omogoča (Cesar et al., 2001). 
Popoln izbris signala latentne slike predhodno slikanega objekta lahko preverimo tako, da 
na CR ploščo namestimo visokokontrasten objekt (npr. svinčeni blok). Uporabimo napetost 
70 kV in CR ploščo obsevamo z dozo 50 μGy. Ploščo odčitamo in nato jo ponovno 
obsevamo (brez visokokontrastnega objekta) z nižjo dozo, 1 μGy. CR ploščo odčitamo in 
na pridobljenem rentgenogramu iščemo morebitne obrise predhodne slike. Obrisi 
predhodne slike pri učinkovitem presvetljevanju niso več vidni (IPEM - Institute of Physic 
and Engineering in Medicine, 2005). 
9 
Artefakte, ki so posledica ghostinga ali nehomogenosti, smo uvrstili v skupino ghosting in 
nehomogenost. 
Artefakti, ki so posledica nepravilnega shranjevanja CR kaset 
Vpliv fizikalnih dejavnikov lahko zmanjšamo že pri samem shranjevanju CR plošč. 
Slikovne plošče pri shranjevanju ne smejo biti izpostavljene vročini, prenizki ali previsoki 
vlagi ter vsaki obliki ionizirajočega sevanja, vključno s sipanim sevanjem (Cesar et al., 
2001). 
Artefakte, kateri nastanejo zaradi nepravilnega shranjevanja CR kaset, smo umestili v 
skupino ghostinga in nehomogenosti, saj izgled spominja na simetrično nehomogenost, kar 
je tudi razvidno iz slike 4. 
 
Slika 4: Primer degradacije CR plošče zaradi nepravilnega shranjevanja – povečana 
vlažnost v prostoru sproži obročast vzorec na obrobju CR plošče (vir: Onkološki inštitut 
Ljubljana, Oddelek za radiologijo). 
 
Artefakti, ki so posledica nepravilnega delovanja čitalca CR plošč 
Umazanija na svetlobnem vodilu CR čitalca povzroča artefakt simetrične bele proge po 
celotni dolžini odčitane slike. Svetlobno vodilo v čitalcu zbira svetlobni signal, katerega 
odda fosforna plošča po presvetlitvi z lasersko svetlobo. Kadar je na svetlobnem vodilu 
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prisoten prah ali druga umazanija, prepreči zaznavanje svetlobnega signala in tako ustvari 
videz bele črte (International Atomic Energy Agency - IAEA, 2016). 
Ker artefakti, kot posledica nepravilnega delovanja čitalca CR plošč, po izgledu delujejo 
kot ravne linije in proge, smo jih uvrstili v skupino ravne linije in proge. Slika 5 nazorno 




Slika 5: Primer simetričnih vzorcev, nastalih pri odčitavanju CR plošč (vir: Onkološki 
inštitut Ljubljana, Oddelek za radiologijo). 
 
Nazobčani artefakti 
Nepravilno delovanje CR čitalca pa lahko izzove tudi pojav drugačnih artefaktov. Zaradi 
nepravilnega mehanskega delovanja čitalca, na sliki lahko nastane področje, kjer čitalec ni 
odčital signala. Tako področje neodčitanega signala je črno, z ravnimi ali nazobčanimi 
robovi (Shetty et al., 2011). Primer nepravilnega delovanja CR čitalca vidimo na sliki 6. 
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Slika 6: Primer pojava nazobčanega artefakta zaradi nepravilnega delovanja CR čitalca 
(vir: Onkološki inštitut Ljubljana, Oddelek za radiologijo). 
 
Artefakti, ki so posledica vpliva človeškega faktorja 
Človeške napake povzročijo velik delež artefaktov na CR sistemu. Vpliv človeškega 
faktorja lahko pričnemo manjšati že pri samem shranjevanju CR plošč ter v celotnem 
procesu dela z komponentami CR sistema. Artefakti, ki so posledica človeške napake, se 
pogosto pojavljajo v obliki: 
 dvojnih ekspozicij, kjer se na isti CR plošči prekrivata dve diagnostični sliki, 
  nekolimiraih slik, na katerih se pojavi slabša ločljivost odčitane slike, 
 kasnejše odčitavanje  CR slikovne plošče, kjer pride do delne izgube signala, ki je 
časovno pogojena,   
  slikanje hrbtne strani slikovne plošče, kjer se diagnostična slika prekriva z 
vzorcem hrbtne strani CR plošče (slika 8), 
 neprimerni ekspozicijski pogoji, pri katerih nastane podeksponiran ali 
preeksponiran radiogram,  
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  neprimerna uporaba rešetke, ki povzroči slabšo kvaliteto radiograma in/ali pojav 
vzorca lamel vidnega kot vzorec vzporednih linij (slika 9) in 
 malomarno ravnanje s CR ploščami, ki se odraža s fizičnimi poškodbami sestavnih 
delov CR plošče ali vnosom umazanije v notranjost CR plošče (slika 2) (Shetty et 
al., 2011). 
 
V našem vzorcu so se pojavljali predvsem artefakti, ki so posledica nepravilne namestitve 
aluminijastega filtra, malomarnega zaslanjanja slikovnega polja na velikost CR kasete 
(slika 7) in napačno obrnjene CR kasete, kjer se posledično prikaže vzorec zadnje platnice 
kasete (slika 8). 
Artefakte, ki so posledica vpliva človeškega faktorja, smo skladno z izgledom artefakta 
uvrstili v primerno skupino. 
 
Slika 7: Primer nepravilnega zaslanjanja vidnega polja z zaslonko (vir: Onkološki inštitut 
Ljubljana, Oddelek za radiologijo). 
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Slika 8: Primer napačno obrnjene CR plošče - rentgenski žarki so vstopali skozi zadnjo 
stran CR plošče (vir: Onkološki inštitut Ljubljana, Oddelek za radiologijo). 
 




Artefakti, ki so posledica napake  v digitalni obdelavi slike 
Kadar je artefakt posledica napake v digitalni obdelavi slike, se vzrok pogosto skriva v 
procesu prenosa informacij o sliki iz čitalca na delovno postajo. Šum v komunikaciji med 
čitalcem in delovno postajo lahko povzroči elektromagnetna interferenca zaradi 
elektronskih signalov v bližini podatkovnega kabla ali poškodba podatkovnega kabla 
(Shetty et al., 2011). 
Dodatno lahko artefakti nastanejo zaradi izbire napačnega algoritma za obdelavo slike. 
Artefakte, ki so posledica napake v digitalni obdelavi slike, smo zaradi manjše pogostosti 
pojavljanja v našem vzorcu uvrstili v skupino Drugo. Takih primerov je bilo manj, vendar 
slika 10 prikazuje artefakt, ki je nedvomno posledica napake v digitalni obdelavi slike. 
 
Slika 10: Primer artefakta, ki je posledica napake v digitalni obdelavi slike (vir: Onkološki 




1.3 Kontrola kakovosti v računalniški radiografiji 
Kontrola kakovosti je proces, ki vključuje serijo tehničnih protokolov, s pomočjo katerih se 
zagotavlja primerna kvaliteta rentgenogramov. Kontrola kakovosti pri digitalnih sistemih 
za zajem rentgenskih slik predvsem preprečuje zmanjšanje učinkovitosti delovanja sistema. 
Protokole za zagotavljanje kontrole kakovosti sistema za zajem rentgenskih slik izvaja 
inženir radiološke tehnologije. Dozimetrist nadzoruje redno opravljanje kontrole kakovosti 
z namenom ohranjanja kvalitete radiogramov, po potrebi prilagaja tehnične protokole ter 
primerno ukrepa v primeru odstopanja od priporočenih nivojev kvalitete. Celostni pristop k 
zagotavljanju kakovosti rentgenogramov tako zagotovi optimizirano kakovost 
rentgenograma, hkrati pa tudi učinkovito in časovno sprejemljivo odpravo težav z 
delovanjem sistema za zajem rentgenskih slik (ICRP - International Commission on 
Radiological Protection, 2004). 
Redno izvajanje kontrole kakovosti na CR sistemu je torej nujni pogoj za preverjanje 
delovanja in zagotavljanja optimalne kakovosti slike. Kontrolo kakovosti lahko izvajamo 
dnevno, mesečno, polletno, četrtletno in letno. Predlagani časovni intervali za rutinsko in 
preventivno opravljanje kontrole kakovosti poročila APPM (2006) se uporabljajo kot 
smernice poleg priporočil s strani proizvajalca CR komponent. Časovna frekvenca 
izvajanja kontrole kakovosti je tako odvisna od pogostosti in načina uporabe komponent 
CR sistema. Metode za pregledovanje pravilnosti delovanja sistema in priporočila za 
prilagajanje nastavitev pa mora zagotoviti proizvajalec CR komponent (AAPM, 2006). 
Orodja za upravljanje baz slik in podatkov učinkovito opravijo kvantitativno in grafično 
analizo delovanja sistema in tako pomagajo pri identifikaciji problematičnih področij. 
Vendar obstaja le malo uporabe programske opreme, ki bi zagotavljala kvantitativne 
meritve radioloških sistemov za klinično okolje (npr. IQWorks in Sauder) (Donini et al., 
2014). Zato je sodelovanje raziskovalcev, proizvajalcev opreme in uporabnikov opreme 
bistvenega pomena, saj le tako lahko zagotovimo/ustvarimo kvantitativne protokole in 
robustno analitično programsko opremo za rutinsko opravljanje kvantitativne kontrole 
kvalitete (European Commission, 2012).  
Pregledovanje CR plošč za prisotnost artefaktov naj bi inženirji radiološke tehnologije s 
pregledovanjem slik, pridobljenih v diagnostične namene, izvajali vsakodnevno. Preostali 
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testi se izvajajo po določenih časovnih intervalih, izredno testiranje kontrole kakovosti pa 
je pomembno po vsakem večjem posegu ali težavi v sistemu CR (AAPM, 2006). 
V nadaljevanju poglavja podrobneje predstavljamo izvedbo dnevne, mesečne in četrtletne 
kontrole kakovosti CR sistema, ki se nanaša na zagotavljanje homogenosti slike ter 
prisotnost artefaktov.  
1.3.1 Dnevno izvajanje kontrole kakovosti CR sistema 
Pri dnevnem izvajanju kontrole kakovosti CR sistema preverimo stanje in ustreznost 
delovanja sistema. Pred uporabo oziroma pred pričetkom dela, CR plošče presvetlimo z 
funkcijo brisanja na CR čitalcu. Tako odstranimo signal, ki se je nabral po daljši neuporabi 
CR plošč. Večino signala ustvari sevanje iz naravnega ozadja, lahko pa fosforna plošča 
shrani signal tudi zaradi posredne izpostavljenosti ionizirajočemu sevanju (AAPM, 2006).  
Če sumimo, da presvetljevanje ni optimalno, izvedemo protokol za oceno učinkovitosti 
presvetljevanja in preverimo ali je izbris signala latentne slike predhodno slikanega objekta 
popoln. Test se sicer po priporočilih IPEM (2005) izvaja enkrat letno. Opis protokola je 
naveden v poglavju 1.2, tabela 1 pa povzema specifične zahteve za izvedbo protokola za 
oceno učinkovitosti presvetljevanja (povzeto po ICRP, 2005). 




Z napetostjo 70 kV slikamo  visokokontrasten objekt (npr. 
svinčeni blok). CR ploščo obsevamo z dozo 50 μGy.  
Ploščo odčitamo in nato jo ponovno obsevamo (brez 
visokokontrastnega objekta) z nižjo dozo, 1 μGy. 
Kvalitativna ocena Iščemo morebitno prisotne obrise predhodne latentne slike. 
 
Po presvetlitvi CR plošč smo na slikah, pridobljenih v diagnostične namene pozorni na 
morebitno prisotne prašne delce, umazanijo ali novonastale praske in razpoke. CR ploščo, 
ki ima prisotne artefakte je potrebno umakniti iz uporabe, jo fizično očistiti, presvetliti ter 
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nato s protokolom za pridobitev homogene slike preveriti ali je plošča primerna za 
diagnostično uporabo (AAPM, 2006). 
Protokol za pridobitev homogene slike je opisan v poglavju 3.2, specifične zahteve za 
izvedbo protokola pa so navedene v tabeli 2 (povzeto po ICRP, 2005). Pregled 
uniformnosti oziroma homogenosti CR plošče se sicer po priporočilih IPEM (2005) izvaja 
na 1-3 mesece. 
 
Tabela 2: Specifične zahteve za izvedbo protokola za pridobitev homogene slike na CR 
plošči (ICRP, 2005). 
 
1.3.2 Mesečno izvajanje kontrole kakovosti CR sistema 
Pri mesečnem izvajanju kontrole kakovosti CR sistema preverjamo predvsem oceno 
prispevka temnega šuma. Temni šum nastane zaradi lastnosti detektorskega sistema – CR 
plošč ali CR čitalca. Najprej presvetlimo vse CR plošče z funkcijo brisanja na CR čitalcu 
in tako izbrišemo signal, ki se je nabral zaradi naravnega ozadja ali drugih virov 
ionizirajočega sevanja. Ploščo nato takoj odčitamo, brez predhodne ekspozicije. Ker CR 
plošča ni bila eksponirana je tako odčitan signal posledica temnega šuma. Slika, ki jo 
pridobimo z odčitanjem mora biti homogena ter brez prisotnih artefaktov. Kadar se 
pojavijo artefakti z istim izgledom na večih ploščah, je potrebno preveriti delovanje CR 
čitalca in po potrebi poklicati servis (AAPM, 2006).  
Tehnična izvedba protokola CR ploščo slikamo z ekspozicijskimi pogoji 
70 kV, 3 mAs, razdalja 1m, vstavimo 
21mm debel aluminjast filter. CR ploščo 
odčitamo. 
Komentar Na pridobljeni sliki iščemo morebitno 
prisotne artefakte. 
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Specifične zahteve za pravilno izvedbo protokola za oceno prispevka temnega šuma 
proizvajalca Agfa so razvidne iz tabele 3 (povzeto po AAPM, 2006). 
Tabela 3:Protokol za oceno prispevka temnega šuma na CR ploščah proizvajalca Agfa 
(AAPM, 2006). 
Ekspozicijski pogoji CR plošče ne eksponiramo. Ploščo 
testiramo takoj po predhodni presvetlitvi. 
Postopki obdelave slike Brez postopkov obdelave slik. Ocenjujemo 
surovo sliko. 
Parametri za merjenje lgM (logaritmic mean), PV (average pixel 
value – povprečna vrednost piksla), PVSD 
(average pixel value standard deviation – 
povprečna vrednost piksla s standardno 
deviacijo), SAL (scan average level) 
Kvalitativna ocena  Homogena slika brez prisotnosti artefaktov. 
Kvantitativna ocena  IgM < 0,28 
SAL < 130 
PV <350 




1.3.3 Četrtletno izvajanje kontrole kakovosti CR sistema 
Pri četrtletnem izvajanju kontrole kakovosti izvedemo čiščenje vseh kaset, ki so v klinični 
uporabi. CR plošče je potrebno vizualno pregledati ter s posebnim namenskim čistilom, ki 
ga običajno zagotavlja proizvajalec, očistiti tako notranjost CR plošč kot tudi fosforno 
ploščo. Podrobnejši opis postopka čiščenja CR plošč je naveden v poglavju 1.2. Po 
fizičnem čiščenju vse kasete ponovno presvetlimo v CR čitalcu. Ker je fizično čiščenje 
vseh CR plošč priporočeno izvesti po vsakem četrtletju, se je ponovno potrebno zavedati, 
da gre za priporočene časovne intervale. Fizično čiščenje CR plošč vedno izvajamo glede 
na pogostost uporabe CR sistema. Časovni interval fizičnega čiščenja CR plošč tako lahko 
prilagodimo tudi na tedensko ali le letno izvajanje (AAPM, 2006). 
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1.4 Umetna inteligenca na področju medicinske diagnostike 
Področje umetne  (ang. Artificial Inteligence) zajema različne metode, ki so večinoma 
osredotočene na reševanje nalog, ki so težje razumljive za računalnike in navidezno 
enostavne za človeka. Kot dejavnik, ki ima v procesu delovanja umetne inteligence izredno 
velik pomen, lahko izpostavimo zmožnost učenja sistema. Z namenom reševanja 
problemov v povezavi z prepoznavanjem vzorcev, so se na področju strojnega učenja tako 
razvili številni algoritmični pristopi (Dunjko, Briegel, 2018).  
Sodobna medicina se sooča z izzivom pridobivanja, analiziranja in uporabe vse večjega 
obsega podatkov. Vsi ti dejavniki omogočajo razvoj in vse bolj obsežno umestitev umetne 
inteligence na medicinskem področju, saj je namenjena predvsem podpori medicinskemu 
osebju pri vsakodnevnem delu (Ramesh et al., 2004). Jiang et al. (2017) so s primerjavo 
statistične analize razpoložljivosti strokovnega gradiva na portalu PubMed potrdili, da je 
literatura s področja umetne inteligence najbolj razširjena ravno na področju medicinskega 
zajemanja slik. 
Strojno učenje (ang. Machine Learning), kot podskupino umetne inteligence, predstavljajo 
algoritmi in statistični modeli, ki so  sposobni učenja s pomočjo prepoznave kompleksnih 
povezav in vzorcev. Sistem je brez predhodnega programiranja sposoben podati odločitev 
na podlagi zbrane podatkovne baze (Dunjko, Briegel, 2018). 
Aktualno vejo strojnega učenja predstavljajo nevronske mreže (ang. Neural Network), ki s 
svojim delovanjem in arhitekturo posnemajo zgradbo in delovanje možganov. Nevronska 
mreža je sestavljena iz številnih nivojev medsebojno povezanih enot, imenovanih nevroni. 
Globoko nevronsko mrežo (ang. Deep Neural Network) pa sestavlja kompleksnejša 
arhitektura z večjim številom nivojev in  večjim številom enot (Wang, Summers, 2012).  
Gre za relativno novo področje umetne inteligence, ki dosega izredne rezultate na 
področjih prepoznave govora, razumevanja besedila, prevajanja in še mnogih drugih 
področij. S pomočjo večplastne arhitekture odkriva zapletene strukture v ogromnih 
podatkovnih bazah. Pomembno pa je, da zelo uspešno deluje tudi na področju klasifikacije 
slik (Liu et al., 2017). 
Prav za namene klasifikacije slik pa se je še za posebej uspešno izkazala arhitektura 
globokih nevronskih mrež, imenovana konvolucijska nevronska mreža (angl. 
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Convolutional Neural Network ). Konvolucijske nevronske mreže podrobneje opisuje 
poglavje 3.6..  
Slika 11 za lažje razumevanje prikazuje hierarhijo med področji umetne inteligence, 
strojnega učenja, nevronske mreže in globokega učenja. 
 
 

















Namen magistrskega dela je avtomatizacija procesa izvajanja kontrole kakovosti na CR 
sistemu. Gre za avtomatično detekcijo artefaktov, kot posledico nepravilnega delovanja CR 
sistema. 
 
Potrebno je  bilo izvesti sledeče korake: 
1. Določiti protokol za pridobitev homogene slike s pomočjo računalniške 
radiografije. Z uporabo točno določenega protokola pridobimo bazo homogenih 
slik, potrebnih za učenje in testiranje avtomatiziranega procesa detekcije artefaktov.  
2. Ustrezna označitev prisotnih artefaktov s strani ekspertnih oenjevalcev. S pomočjo 
označb ustvarimo testno bazo, s katero validiramo tehniko globokega učenja za  
samodejno analizo prisotnost ali odsotnost določenih skupin artefaktov. 
3. Razviti sistem za avtomatizacijo procesa kontrole kakovosti, kjer s pomočjo 
postopkov obdelave slik in globokega učenja nevronske mreže AlexNet zgradimo 
sistem za avtomatično detekcijo artefaktov v računalniški radiografiji. Končni 
izdelek je programsko orodje, ki učinkovito samodejno zaznava prisotnost 
artefaktov na homogeni sliki. 
 
Preverjali smo hipotezo, ali je avtomatična detekcija s pomočjo globoke nevronske mreže 
AlexNet lahko učinkovita pri odkrivanju artefaktov na CR sistemu. 
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3 METODE DELA 
Prvo fazo metodologije predstavlja deskriptivna metoda s študijem domače in tuje 
strokovne ter znanstvene literature. Iskana literatura je tako v knjižni kot tudi elektronski 
obliki. Kot je razvidno, je večji delež dosegljive literature na voljo v elektronski obliki, 
predvsem pa prevladuje gradivo v angleškem jeziku. Kontrolo kakovosti sistema 
računalniške radiografije in artefakti, ki se pojavljajo, dobro opisujejo IPEM  (2005) 
poročila in IAEA (2016)  ter AAPM (2006) publikacije, številčnejši pa so strokovni članki 
posameznih zdravstvenih ustanov ali strokovnjakov. 
Drugo fazo metodološkega dela predstavlja pridobivanje vzorca za kvantitativno obdelavo. 
Vzorec predstavljajo homogene slike, pridobljene s pomočjo računalniške radiografije po 
točno določenem protokolu. 
Tretja faza metodološkega dela predstavlja strojno učenje modela ter validacijo za 
avtomatično razpoznavo artefaktov v računalniški radiografiji. 
3.1 Vzorec 
V raziskavi smo uporabili kvotno vzorčenje. Vzorec študije je predstavljal skupno 269 
homogenih slik z ali brez prisotnosti artefaktov. Vzorec je zajel vse artefakte, ki se pri 
slikanju s CR sistemom na Oddelku za radiologijo na Onkološkem inštitutu Ljubljana 
pojavljajo najpogosteje in imajo največ vpliva na kakovost slik. 
Za študijo smo uporabili 31 CR plošč proizvajalca Agfa, namenjenih za slikanje skeleta. 
Vsaka CR plošča ima individualno kodo, ki nam omogoča sledljivost tekom študije. Do 
individualne kode posamezne CR plošče smo dostopali s pomočjo servisnega okna v 
sistemu za arhiviranje radioloških slik in komunikacijo (PACS - Picture Archiving and 
Communication System). Podatek je dosegljiv pod meta šifro 0018,1004 ter nazivom Plate 
ID. Specifične lastnosti kaset, uporabljenih za pridobivanje vzorca, so razvidne v prilogi 2. 
Manjše število plošč (6) se na Oddelku za radiologijo na Onkološkem inštitutu Ljubljana 
uporablja vsakodnevno, preostale CR plošče pa so zaradi izrabljenosti umaknjene iz 
klinične uporabe. Vseeno smo jih uporabili pri zajemanju našega vzorca, saj so umaknjene 
CR plošče vsebovale že znane artefakte, katere smo nato spremljali z uporabo 
prilagojenega protokola za pridobitev homogene slike. Izrabljene CR plošče so zaradi 
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predvidljivih artefaktov dokazovale uporabnost prilagojenega protokola za pridobitev 
homogene slike, s ploščami za redno klinično uporabo pa smo preverjali njihovo stanje ter 
učinkovitost delovanja čitalca CR plošč. Po protokolu eksponirane CR plošče smo odčitali 
na CR čitalcu. Oslikave so bile prenesene v sistem PACS. 
Zajem vzorca je potekal v večih serijah od 04.03.2016 - 13.07.2017. 
Pridobivanje rentgenogramov je potekalo med časom, ko ni oviralo zaposlenih pri 
opravljanju službenih dolžnosti ali kršilo pacientovih pravic (pred ali po delu). 
3.2 Protokol pridobivanja slik 
Natančno določeni protokoli za izvajanje kontrole kakovosti so osnovni pogoj, da 
zagotovimo visoko kakovost rentgenskih posnetkov, pridobljenih z računalniško 
radiografijo. Nekateri artefakti po obdelavi slike sicer niso več vidni (Cesar et al, 2001), 
vendar se je potrebno v skladu z dobro radiološko prakso prepričati, da smo odstranili vse 
morebitne dejavnike, ki bi lahko vodili k slabši kakovosti rentgenske slike. 
Protokol za pridobitev homogene slike smo izbrali po IPEM (2005) priporočilih. Druge 
strokovne publikacije (APPM report no.93, IPEM report no. 32) za pridobivanje homogene 
slike na CR sistemu zahtevajo uporabo avtomatske kontrole ekspozicije (Automatic 
Exposure Control – AEC), kar pa rentgenski aparat na Oddelku za radiologijo na 
Onkološkem inštitutu, v kombinaciji z računalniško radiografijo, ne dopušča. Rentgenski 
aparat DigitalDiagnost (DiDi), proizvajalca Philips namreč omogoča uporabo avtomatske 
kontrole ekspozicije le pri slikanju z digitalnim detektorjem. Slikanje s CR ploščo lahko 
izvedemo le z prosto ekspozicijo, ki pa zahteva ročno nastavitev napetosti (kV) in 
tokovnega sunka (mAs).  
IPEM (2005) je pripravil protokol, kjer priporoča uporabo ekspozicijskih pogojev z 
napetostjo 70 kV in tokovnim sunkom 3 mAs. DiDi rentgenski aparat, nam dovoljuje 
izbiro 3,2 mAs ali 4 mAs, zato smo uporabili najboljši možni približek, torej 3,2 mAs. 
Razdalja gorišče – slikovni sprejemnik znaša 100 centimetrov.  
Izbrano CR ploščo nato centriramo v center slikovnega polja in slikovno polje omejimo na 
velikost kasete. Na koncu pod izhodno okence namestimo aluminijasti filter debeline 21 
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mm, ki omogoča filtracijo žarkov ter posledično lažje odčitavanje nepravilnosti na 
pridobljenih slikah. Z aluminijastim filtrom pridobimo sivo sliko, sicer bi nepravilnosti 
iskali na popolnoma črni sliki, manjše razlike v homogenosti bi bile težko opazne. 
3.3 Potrebna dovoljenja 
Pridobiti je bilo potrebno dovoljenje vodje radioloških inženirjev in vodje Oddelka za 
dozimetrijo na Onkološkem inštitutu. Po odobritvi omenjenih vodij smo zaprosili za 
odobritev raziskave s strani analitske službe, strokovnega sveta in generalnega ter 
strokovnega direktorja (priloga 1). Odobritev Komisije za medicinsko etiko Republike 
Slovenije ni bila potrebna, saj v raziskavo niso bili vključeni pacienti. 
3.4 Označevanje prisotnosti artefaktov 
Vzorec homogenih slik smo pregledali s pomočjo namenskega programskega orodja za 
označevanje slik, ki smo ga razvili na Zdravstveni fakulteti. Delo smo izvajali na delovni 
postaji z diagnostičnim monitorjem proizvajalca Barco, model E-2620 z ločljivostjo 
zaslona 1600x1200 pikslov. Podrobnejši tehnični podatki so navedeni v tehničnem listu 
diagnostičnega zaslona (Barco, 2018). Delovna soba je bila popolnoma zatemnjena, brez 
dodatnih virov svetlobe, razen diagnostičnega monitorja, s pomočjo katerega smo 
označevali prisotnost artefaktov na homogenih slikah. 
Celotni vzorec je ocenjen s strani dveh inženirjev radiološke tehnologije. Stopnjo ujemanja 
ekspertnih ocenjevalcev smo preverili s pomočjo Cohenovega koeficienta kappa, ki meri 
strinjanje dveh ocenjevalcev pri ocenjevanju binarnih (dihotomnih) statističnih 
spremenljivk (Gwet, 2002). 
Pri fazi globokega učenja smo uporabili  izključno slike, pri katerih smo imeli strinjanje 
obeh ocenjevalcev. Slike, pri katerih je bilo med dvema ocenjevalcema nestrinjanje o 
prisotnosti določenega artefakta, nismo uporabili za učenje sistema. 
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Artefakte smo uvrstili v sledeče skupine: 
1. Prah, umazanija in razpoke, 
2. ghosting in nehomogenost, 
3. ravne linije in proge 
4. nazobčani artefakti in 
5. drugo. 
3.5 Predobdelava in priprava slik za avtomatično detekcijo 
artefaktov 
Za avtomatično detekcijo prisotnosti artefaktov s pomočjo globoke konvolucijske mreže 
AlexNet, je potrebno slike pred vnosom v mrežo predelati. Predobdelavo slik smo s 
pomočjo programskega orodja  MATLAB izvedli v šestih fazah. Slike 12, 13, 14 in 16 
nazorno prikazujejo postopke predobdelave slike za vstop v konvolucijsko nevronsko 
mrežo AlexNet na primeru slike 002_09.03.2016_OI_AGFA85D_DIDI_3_raw. 
Predobdelava slik je potekala po sledečih korakih: 
1. V programu MATLAB preberemo slike našega vzorca, ki so shranjene v DICOM 
(Digital Imaging and Communications in Medicine) zapisu medicinskih slik in 
komunikacijskega protokola. 
2. Obrezovanje slike. Najprej izrežemo rob homogene slike in sicer 5% višine slike ter 
8% širine slike, kot prikazuje slika 12. S tem smo izključili vpliv nepravilnega 
zaslanjanja slikovnega polja ali nepravilnega pozicioniranja CR kasete, ki na sliki 
lahko izzove pojav robne nehomogenosti. 
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Slika 12: Prikaz obrezovanja robov homogene slike na primeru 
002_09.03.2016_OI_AGFA85D_DIDI_3_raw. 
 
3. Normalizacija kontrasta. Da postavimo slike v enako področje sivinskih nivojev, 
izvedemo normalizacijo kontrasta s postopkom izravnave histograma (ang. 
histogram equalization). Postopek izboljšave kontrasta prikazuje slika 13. 
 
 




4. Normalizacija signala po vrsticah. Z izračunom mediane signala po stolpcih smo 
pridobili povprečne vrednosti sivinskih nivojev slike po vrsticah. Z odštevanjem 
teh vrednosti od posameznih  sivinskih nivojev po vrstici, pridobimo profile 
sivinskih nivojev po vrsticah s povprečnimi vrednostmi sivinskih nivojev okoli 0. 
Na ta način odstranjujemo globalne kontrastne nehomogenosti, ki so posledica 
zajema slike, in niso obravnavani kot artefakti. Postopek normalizacije signala po 
vrsticah prikazuje slika 14. 
 
 
Slika 14: Postopek normalizacije signala po vrsticah na primeru 
002_09.03.2016_OI_AGFA85D_DIDI_3_raw.  
 
5. Psevdobarvanje slike. Normalizirano sliko pripravimo za globoko učenje z AlexNet 
konvolucijsko mrežo. Ker AlexNet prepoznava tudi barvne slike, smo naše slike 
pretvorili v barvno lestvico s postopkom psevdobarvanja. V našem primeru smo 
sivinsko barvno lestvico spremenili v barvno lestvico RGB (angl. red, green, blue) 
s sivinsko preslikavo jet v programskem orodju MATLAB. Vsa odstopanja od 
homogenosti oziroma nepravilnosti se obarvajo z zeleno ali rdečo barvo, kot je 
razvidno na sliki 15. Homogena slika brez nepravilnosti se prikaže obarvana v 




   
   
Slika 15: Primeri sivinskih slik ter slik po postopku psevdobarvanja. 
6. Skaliranje slike. Slike skaliramo na dimenzijo 227×227 pikslov. Skaliranje slike na 
velikost 227×227 pikslov je osnovni pogoj za vnos slike v konvolucijsko mrežo 
AlexNet. Pomanjšana slika se nato shrani v rastrski slikovni format (Joint 
Photographic Group – JPG). Slika 16 prikazuje postopek skaliranja slike na 
227×227 pikslov na primeru 002_09.03.2016_OI_AGFA85D_DIDI_3_raw. 
 
Slika 16: Postopek psevdobarvanja z barvno lestvico jet in sklairanja slike na 227×227 
pikslov pri primeru 002_09.03.2016_OI_AGFA85D_DIDI_3_raw. 
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3.6 Postopek globokega učenja s pomočjo konvolucijske 
nevronske mreže AlexNet 
Nevronske mreže torej sestavljajo algoritmi, ki omogočajo klasifikacijo podatkov. Z 
dodajanjem slojev v takšne modele se je za postopke določanja parametrov nevronskih 
mrež uveljavil pojem globoko učenje. 
Učenje je postopek določanja parametrov klasifikacijskega modela, v našem primeru 
nevronske mreže, za učinkovito klasifikacijo podatkov. Glede na model in strukturo 
modela poznamo različne postopke učenja. V primeru globokega učenja je potrebno na 
učinkoviti  način oceniti vse parametre nevronske mreže. Ker si sloji mreže sledijo 
zaporedoma, lahko na ta način prilagodimo tudi postopke učenja (Alom et al., 2018). 
Dodatno lahko te postopke paraleliziramo ter jih pohitrimo.  
Osnovno enoto nevronske mreže predstavlja nevron. Več nevronov skupaj tvori plast 
nevronske mreže, število nevronov v eni plasti pa je odvisno od kompleksnosti mreže. 
Nevroni ene plasti se nato povezujejo z naslednjo plastjo. Vsak posamezni nevron imajo 
svojo aktivacijsko funkcijo (v primeru konvolucijskih mrež je to filter oziroma 
konvolucijska plast) in vsaka povezava med nevroni ima svojo utež, s katero določamo 
povezanost med nevronoma.  Nevroni v vhodni plasti prejmejo podatke in z aktivacijskimi 
funkcijami prenašajo v vmesne plasti preko uteženih povezav. V vsaki plasti se glede na 
vhodne podatke plasti določeni nevroni bolje aktivirajo kot drugi in rezultati aktivacije se 
nato prenašajo v naslednjo plast. To se izvaja vse do izhodne plasti, ki ima običajno toliko 
nevronov, kolikor je kategorij klasifikacije. Zadnja plast običajno poda verjetnost, kateri 
kategoriji pripadajo podatki ter na podlagi katere se nato odločimo za končni rezultat 
(Amato et al., 2013). 
 
AlexNet je večplastna globoka nevronska mreža, ki je leta 2012 prepričljivo zmagala v 
tekmovanju ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge ) in tako 
naredila izjemen preskok na področju razpoznavanja slik. Tekmovanje je obsegalo preko 
1,2 milijona slik, vsaka slika je pripadala eni od 1000 različnih kategorij oziroma razredu. 
Naloga nevronske mreže je bila poiskati klasifikacijski model, ki bo najbolje razvrščal 
slike v dane kategorije. Klasifikacijski model s konvolucijsko nevronsko mrežo AlexNet je 
bil najboljši pri razvrščanju slik z napako razvrščanja 15,3 % in je bil izrazito boljši od 
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ostalih modelov, saj je imel drugi uvrščeni klasifikacijski model rezultat z napako 
razvrščanja 26,2 % (Nayak, 2018). 
AlexNet mreža je naučena na bazi ImageNet, ki obsega več kot 15 milijonov visoko 
resolucijskih označenih slik, razvrščenih v 22.000 kategorij (Krizhevsky et al., 2012).  
Slika 17 prikazuje strukturo nevronske mreže AlexNet – pet konvolucijskih in tri 
popolnoma povezane plasti. Skupno jo gradi 650.000 nevronov ter 60 milijonov 
parametrov (Nayak, 2018).   
 
 
Slika 17: Struktura nevronske mreže AlexNet. 
 
Arhitektura konvolucijske nevronske mreže AlexNet sestoji iz vhodnega podatka (slika), 
petih kovolucijskih slojev, treh polno povezanih slojev ter izhodne plasti.  Konvolucijski 
sloji so sestavljeni iz nevronov, kjer imamo aktivacijske funkcije v obliki konvolucijskih 
jeder ali filtrov. Filtri so sestavljeni iz mask, ki z operacijo konvolucije pridobijo filtrirane 
slike iz predhodnih slojev. Filtri so običajno sestavljeni iz mask enakih velikosti, uteži 
filtra pa določajo se določajo s postopkom učenja. Tako je npr. prvi konvolucijski sloj 
sestavljen iz 96 filtrov velikosti 11×11×3, kjer globina 3 predstavlja tri barvne kanale. Po 
prvih dveh konvolucijskih slojih se izvede zmanjšanje velikosti sloja s postopkom 
MaxPooling. To plast imenujemo združevalna plast in ima vlogo zmanjševanja 
parametrov, saj se rezultati sosednjih nevronov združujejo. Parametre se zreducira na 
manjše število, vendar se pomembne informacije ohranijo. Sledijo trije konvolucijski sloji, 
ki so povezani direktno, nato ponovna redukcija z metodo MaxPooling do treh polno 
povezanih slojev. Drugi polno povezani sloj se po kriteriju Softmax prevede do zadnjega 
sloja, ki je sestavljen iz toliko nevronov kot je kategorij klasifikacije. V osnovni AlexNet 
mreži je to 1000 nevronov, v našem primeru pa le 2 (Krizhevsky et al., 2012).  
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Natančnejši opis strukture in delovanja AlexNet mreže lahko najdemo v Krizhevsky et al., 
2012.  
3.6.1  Prilagoditev konvolucijske mreže AlexNet 
Konvolucijsko nevronsko mrežo AlexNet smo prilagodili našim potrebam avtomatične 
detekcije artefaktov na bazi slik, pridobljenih na CR sistemu. Prilagoditev nevronske 
mreže smo dosegli s postopkom doučevanja (angl. Transfer learning) obstoječe nevronske 
mreže AlexNet. Postopek doučevanja obstoječe nevronske mreže je enostavnejši ter 
hitrejši v primerjavi z gradnjo lastne nevronske mreže, rezultati pa so zadovoljivi že z 
manjšim učnim vzorcem slik (MathWorks, 2019). 
 
Za potrebe razpoznavanja prisotnosti artefaktov v našem vzorcu smo prilagodili strukturo 
AlexNet mreže v zadnjem sloju, in sicer tako, da namesto 1000 kategorij, mreža razpozna 
le dve kategoriji – DA v primeru, ko je prisoten artefakt in NE, ko artefakta ni. Vsi ostali 
sloji so ostali enaki. Struktura mreže je bila že prikazana na sliki 17. Dodatno smo seveda 
morali predobdelati slike artefaktov, da smo jih lahko uporabili za učenje in prepoznavanje 
artefaktov, tako kot je bilo to opisano v poglavju 3.5. 
Tako popravljeno mrežo je potrebno doučiti, kar pomeni, da je potrebno vse parametre 
nevronske mreže prilagoditi za razpoznavanje naših slik oziroma zaznavanje artefaktov na 
slikah. Tudi v tem primeru gre za proces globokega učenja, vendar je postopek zaradi 
doučevanja mnogo hitrejši, saj parametrov ne učimo od začetka. Za učenje razpoznavanja 
posamezne skupine artefaktov smo razdelili zbrani vzorec v učne in testne slike. Slike smo 
razdelili tako, da smo 80 % zbranih slik namenili učenju in 20 % zbranih slik za validacijo 
detekcije artefaktov s konvolucijsko nevronsko mrežo. 
Za vsako skupino artefaktov smo zgradili svoj model. Učenje globoke nevronske mreže je 
za vsak model trajalo manj kot 15 minut na računalniku z Intel Xeon procesorjem z 
delovno frekvenco 2.1 GHz z 32 jedri in pomnilnikom  256 GB pri uporabi grafične kartice 
NVIDIA GeForce GT  1020. Učenje in validacija detekcije artefaktov sta bili izvedeni s 
programom MATLAB (Mathworks, Inc., verzija  R2018a). 
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Na sliki 18 je prikazan posnetek zaslona v primeru globokega učenja z AlexNet mrežo na 
primeru skupine artefaktov ghosting in nehomogenost. 
 
Slika 18: Postopek globokega učenja konvolucijske nevronske mreže AlexNet na primeru 
skupine artefaktov ghosting in nehomogenost s programom MATLAB. 
Število iteracij učenja je bilo vedno maksimalno, to je enako številu učnih slik v posamezni 
skupini artefaktov. Validacija se v postopku učenja s programom MATLAB izvaja sproti 
po vsaki 50 iteraciji učenja, vendar smo jo po končanem učenju ponovno naredili sami, saj 
smo želeli pridobiti dodatne rezultate validacije.  
3.7 Validacija detekcije artefaktov s pomočjo prilagojene 
konvolucijske nevronske mreže AlexNet  
Naučene modele nevronskih mrež smo validirali za vsak artefakt posebej. Model 
nevronske mreže za vsako testirano sliko poda verjetnost za prisotnost artefakta. Običajno 
je osnovna odločitev za prisotnost artefakta postavljena pri verjetnosti 0,5. To pomeni da 
potrdimo prisotnost artefakta pri verjetnosti, ki je višja od 0,5, sicer pa ne.  







Slika 19: Detekcija artefaktov s pomočjo naučene mreže AlexNet. 
 
V našem primeru smo za rezultate detekcije z nevronsko mrežo upoštevali izračunane 
verjetnosti. S pomočjo analize ROC (Reciver Operating Charateristic – ROC) pa smo 
ovrednotili uspešnost avtomatične detekcije (Žibert, 2019). 
Glavno mero za učinkovitost detekcije smo izbrali površino pod krivuljo ROC (Area under 
the Curve – AUC). Dodatno smo določali še optimalno mejno verjetnost glede na 
Youdenov indeks, in na podlagi te izračunali odstotek specifičnosti in senzitivnosti 
detekcije posamezne skupine artefaktov. 
 
Graf ROC krivulje 
Graf ROC krivulje v obliki dvodimenzionalnega diagrama prikazuje senzitivnost na osi y v 
odvisnosti od specifičnosti na osi x. Učinkovitost posameznega klasifikatorja, podanega z 
njegovo senzitivnostjo in specifičnostjo, je tako predstavljena kot točka na grafu ROC. 
AUC mera 
AUC mera predstavlja ploščino pod krivuljo ROC. Višji odstotki AUC mere v našem 
primeru pomenijo boljšo avtomatično detekcijo artefaktov. 
Specifičnost (Specificity - SP) 
Specifičnost predstavlja delež pravilno prepoznanih slik brez artefakta med vsemi slikami 
brez artefakta. Najboljša vrednost specifičnosti je lahko 1, najslabša pa 0. 
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Občutljivost (Sensitivity - SN) 
Občutljivost predstavlja delež pravilno prepoznanih slik z artefakti med vsemi slikami z 
artefakti. Najboljša izračunana vrednost senzitivnosti je lahko 1, najslabša pa 0. 
Optimalna mejna verjetnost z Youdenovim indeksom 
S pomočjo Youdenovega indeksa določimo optimalno mejno vrednost verjetnosti, pri 
kateri določimo, ali je artefakt prisoten na sliki ali ne. Mejna vrednost se določi tako, da je 
vsota specifičnosti in senzitivnosti maksimalna. Optimalna mejna vrednost se razlikuje za 
vsako skupino artefaktov posebej.  
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4 REZULTATI 
Rezultate predstavljamo v dveh podpoglavjih, kjer ločeno zajamemo rezultate vizualne 
analize dveh ekspertnih ocenjevalcev ter rezultate kvalitativne analize avtomatične 
detekcije artefaktov z naučenimi modeli nevronskih mrež. 
4.1 Vizualna analiza 
Našo bazo slik je sestavljalo skupno 269 homogenih slik, pridobljenih po vnaprej 
določenem protokolu, opisanem v poglavju 3.2.. V tabeli 4 je prikazano število 
posameznih artefaktov, ki sta jih našla ekspertna ocenjevalca pri vizualni analizi slik. 







Število ujemanj v 




Prah, umazanija in 
razpoke 
185 124 105 0,285 
Ghosting in 
nehomogenost 
160 116 105 0,522 
Linije in proge 91 88 76 0,774 
Nazobčani artefakti 5 5 4 0,796 
Drugo 12 15 12 0,883 
 
Pri učenju nevronske mreže za avtomatično detekcijo artefaktov smo upoštevali le slike, 
pri katerih sta se oba ocenjevalca strinjala o prisotnosti določenega artefakta. Zato smo s 
pomočjo kappa koeficienta preverili strinjanje ocenjevalcev za vsako skupino artefaktov 
posebej. Kot je razvidno iz tabele 4, smo najvišji kappa koeficient dosegli pri skupini 
drugo, sledi skupina nazobčani artefakti ter skupina ravne linije in proge. Najnižji kappa 
koeficient smo dosegli pri skupini prah, umazanija in razpoke. 
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Na podlagi te analize smo se tudi odločili, da za postopke avtomatičnega učenja in 
validacije izberemo samo primere slik, kjer sta oba označevalca podala enako oznako.  
4.2 Kvalitativna analiza 
Za vsako skupino artefaktov podajamo rezultate uspešnosti učenja konvolucijske 
nevronske mreže za avtomatično detekcijo artefaktov.  
Prah, umazanija in razpoke 
V skupini prah, umazanija in razpoke sta se ocenjevalca strinjala o prisotnosti/odsotnosti 
omenjenih artefaktov pri 170-ih slikah. Od tega smo namenili 136 slik za učenje 
konvolucijske nevronske mreže, 34 slik pa smo uporabili za ocenjevanje učinkovitosti 
avtomatične detekcije. Pri validaciji smo dobili AUC=83,70 %. Ob optimalni mejni 
vrednosti pri 0,7736 pa smo dosegli 76,92% specifičnost ter 85,71 % senzitivnost, kar je 
razvidno iz tabele 5. 
Tabela 5: Statistične mere uspešnosti učenja za skupino prah, umazanija in razpoke. 













Specifičnost  76,92 % 
Senzitivnost 85,71 % 
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Ghosting in nehomogenost 
V skupini ghosting in nehomogenost sta bila ocenjevalca skladna o prisotnosti/odsotnosti 
omenjenih artefaktov pri 204-ih slikah. Od tega smo namenili 162 slik za učni del 
konvolucijske nevronske mreže, 42 slik pa smo uporabili za ocenjevanje učinkovitosti 
avtomatične detekcije. Kot je razvidno iz tabele 6, smo pri testiranju dobili AUC=97,62 %. 
Ob optimalni mejni vrednosti pri 0,5044 pa smo dosegli 95,0 % specifičnost ter 90,48 % 
senzitivnost. 














Specifičnost  95,00 % 
Senzitivnost 90,48 % 
 
Ravne linije in proge 
V skupini ravne linje in  proge sta se ocenjevalca usklajeno odločila prisotnosti/odsotnosti 
omenjenih artefaktov pri 242-ih slikah. Od tega smo namenili 194 slik za učni del 
konvolucijske nevronske mreže, 48 slik pa smo uporabili za ocenjevanje učinkovitosti 
avtomatične detekcije. Pri validaciji smo dobili AUC=81,21 %. Iz Tabele 7 je razvidno, da 




Tabela 7: Statistične mere uspešnosti učenja za skupino  ravne linije in proge. 











Specifičnost  75,76 % 
Senzitivnost 73,33 % 
 
Nazobčani artefakti 
Tabela 8 prikazuje, da smo za avtomatično detekcijo skupine nazobčani artefakti  uporabili 
267-ih slik. Od tega smo namenili 213 slik za učni del konvolucijske nevronske mreže, 54 
slik pa smo uporabili za ocenjevanje učinkovitosti avtomatične detekcije. Pri validaciji smo 
dobili AUC=100,0 %. Ob optimalni mejni vrednosti pri 0,5244 pa smo dosegli 100,0 % 
specifičnost ter 100,0 % senzitivnost. Pri tem je potrebno poudariti, da smo imeli v testnem 
delu samo eno sliko z nazobčanim artefaktom (v učnem pa samo 3), ki smo ga z našim 
modelom vseeno pravilno detektirali.  
Tabela 8: Statistične mere uspešnosti učenja za skupino nazobčani artefakti. 







AUC vrednost 100,00 % 
Optimalna mejna vrednost  0,5244 
Specifičnost  100,00 % 




V skupini drugo sta se ocenjevalca usklajeno odločila o prisotnosti/odsotnosti omenjenih 
artefaktov pri 266-ih slikah. Od tega smo namenili 213 slik za učni del konvolucijske 
nevronske mreže, 53 slik pa smo uporabili za ocenjevanje učinkovitosti avtomatične 
detekcije. Tabela 9 prikazuje, da smo dosegli AUC=99,02 %. Ob optimalni mejni vrednosti 
pri 0,4874 pa smo dosegli 98,04% specifičnost ter 100,0 % senzitivnost. Tudi pri tej 
skupini smo imeli manjše število artefaktov za učenje (10)  in za validacijo uspešnosti 
detekcije (2). 
Tabela 9: Statistične mere uspešnosti učenja za skupino drugo. 







AUC vrednost 99,02 % 
Optimalna mejna vrednost  0,4874 
Specifičnost  98,04 % 




V sledečem poglavju povzamemo in razpravljamo o  rezultatih vizualne analize dveh 
ekspertnih ocenjevalcev ter rezultatih kvalitativne analize avtomatične detekcije artefaktov 
z naučenimi modeli nevronskih mrež. 
5.1 Vizualna analiza 
Kot je razvidno že iz tabele 4, sta ocenjevalca zaznala različno število posameznih 
artefaktov. Ob tem velja poudariti, da tudi enako število zaznanih artefaktov še ne pomeni, 
da se ocenjevalca strinjata o prisotnosti artefaktov na istih slikah. Kljub možnemu 
enakemu končnemu številu prisotnih artefaktov, so ti artefakti lahko prisotni na različnih 
slikah, zato smo s pomočjo kappa koeficienta ustrezno določili odstotek ujemanja oznak 
obeh ocenjevalcev za vsako skupino artefaktov posebej.  
Ujemanje ocenjevalcev je pri nekaterih skupinah artefaktov slabše. Pri tem izstopata dve 
skupini – prah, umazanija in razpoke ter linije in proge. Razlog za nestrinjanje 
ocenjevalcev je po vsej verjetnosti težje zaznavanje zaradi neintenzivnosti artefakta in 
lokalne narave artefaktov. 
5.2 Kvalitativna analiza 
Za izvedbo avtomatične detekcije artefaktov na CR sistemu nismo uporabili klasičnega 
pristopa modeliranja,  kot so to uporabili pri detekciji artefaktov na mamografskih slikah v 
raziskavi Mekiš in sod (2016). V omenjeni raziskavi so za modeliranje uporabili metodo 
podpornih vektorjev na vnaprej definiranih značilkah, ki so jih izpeljali iz mamografskih 
slik. V našem primeru smo preizkusili metodo globokega učenja s pomočjo nevronske 
konvolucijske mreže AlexNet, ki se je v mnogih študijah izkazala za mnogo bolj 
učinkovito metodo za detekcijo objektov na slikah (Krizhevsky et al., 2012; Alom et al., 
2018, Nayak, 2018). 
Splošen pregled rezultatov validacije avtomatične detekcije artefaktov je podan v tabeli 10 
in na sliki 20. 
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Tabela 10: Povzetek najpomembnejših statističnih mer za vsako posamezno skupino 
artefaktov. 





83,70 % 0,7736 76,92 % 85,71 % 
Ghosting in 
nehomogenost 
97,62 % 0,5044 95,00 % 90,48  
Linije in proge 81,21 % 0,2570 75,76 % 73,33 % 
Nazobčani 
artefakti 
100,00 % 0,5244 100,00 % 100,00 % 
Drugo 99,02 % 0,4874 98,04 % 100,00 % 
     
 
Slika 20: Rezultati ROC analize detekcije artefaktov s pomočjo naučene konvolucijske 
nevronske mreže AlexNet. 




























Najboljše rezultate smo dosegli pri skupini nazobčani artefakti in drugo. Pri tem velja 
poudariti, da smo v obeh skupinah zajeli malo predstavnikov omenjenih artefaktov (to 
velja predvsem za testni del), kar lahko zelo vpliva na rezultate detekcije. Kljub temu lahko 
ugotovimo, da smo uspešno zaznali obe skupini artefaktov, verjetno tudi zaradi izstopanja 
artefaktov. Za zanesljivejše rezultate analize pa bi bilo potrebno povečati število 
predstavnikov v obeh skupinah.  
Iz tabele 10 in ROC krivulj na sliki 20 lahko nadaljnje ugotovimo malce slabšo detekcijo 
artefaktov pri skupini ghosting in nehomogenosti, vendar so rezultati detekcije še vedno 
odlični. V tem primeru smo imeli ustrezne količine slik z artefakti in brez artefaktov tako v 
učni kot testni zbirki, zato lahko trdimo, da so rezultati realni. Glede na to, da sta se pri 
označevanju teh artefaktov ocenjevalca tudi slabše ujemala (kappa = 0,5218), pa lahko 
ugotovimo, da so rezultati avtomatične detekcije zelo dobri v primerjavi z ročnim 
ocenjevanjem. Te artefakte lahko podobno kot prejšnji dve skupini obravnavamo kot 
globalne artefakte na sliki. Zato lahko na podlagi teh rezultatov zaključimo, da je naš 
model primeren za zaznavanje globalnih artefaktov. 
Odstopajoče slabše detekcije artefaktov pa lahko opazimo pri skupinah prah, umazanija in 
razpoke ter linije in proge. Te artefakte lahko opredelimo kot lokalne artefakte. Težje sta 
jih zaznavala tudi ocenjevalca, saj so bile v obeh skupinah artefaktov nižje stopnje 
ujemanja ocenjevalcev.  Razlog za slabše zaznavanje omenjenih artefaktov se skriva v 
predpripravi slike za detekcijo z nevronsko mrežo AlexNet. Slike je bilo potrebno namreč 
zmanjšati na dimenzije 227×227 pikslov. Artefakti manjših dimenzije se posledično s 
skaliranjem slike izgubijo.  
Težje zaznavanje manjših lokalnih artefaktov bi lahko izboljšali z odpravo potrebe po 
skaliranju slike. Toda v tem primeru za detekcijo ne bi mogli uporabiti  model nevronske 
mreže AlexNet z doučevanjem, pač pa bi morali zgraditi svojo lastno nevronsko mrežo, 
kjer bi lahko dovolili vnos slik večjih dimenzij. V tem primeru bi postavitev lastne 
nevronske mreže zahtevala mnogo večjo zbirko označenih slik artefaktov (nekaj 10.000 ali 
več), kar v našem primeru ni bilo mogoče realizirati.  
Ob primerjavi detekcije artefaktov z metodo podpornih vektorjev na vnaprej definiranih 
značilkah (Mekiš in sod., 2016) z detekcijo artefaktov s pomočjo globoke nevronske mreže 
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AlexNet ugotovimo, da nevronska mreža AlexNet dosega boljše rezultate pri zaznavanju 
artefaktov na homogenih slikah. 
Mekiš in sod. (2016) so pri detekciji ghostinga dosegli AUC=90,0 %, naša nevronska 
mreža AlexNet pa je bila sposobna doseči AUC=97,6 %. Tudi v skupini linij so Mekiš in 
sod. (2016) slabše zaznavali artefakte (AUC=75,0 %) v primerjavi z rezultati detekcije s 
pomočjo globokega učenja (AUC=81,2 %). Več kot odlično pa se je nevronska mreža 
AlexNet odrezala pri detekciji nehomogenosti z AUC=97,6 %, Mekiš in sod. (2016) so pri 
tej skupini artefaktov uspeli doseči AUC=79,0 %. 
Zato lahko zaključimo, da je model nevronske mreže s postopkom doučevanja oziroma 
prilagoditve na naš problem z manjšo zbirko slik, najboljša možna izbira za izvedbo 




Globoko učenje, kot veja umetne inteligence, predstavlja prihodnost na področju 
medicinskih slik. Ker pa so medicinske slike osnovno orodje radiologije, lahko tudi v naši 
stroki pričakujemo obilo sprememb. Ena od možnosti, ki nam jih ponuja umetna 
inteligenca je avtomatično zaznavanje sprememb na digitalni rentgenski sliki. Tako smo v 
našem raziskovalnem delu poskusili avtomatizirati proces detekcije artefaktov na 
homogenih slikah s postopki globokega učenja za namene izvajanja avtomatične kontrole 
kakovosti CR sistemov. 
Metoda globokega učenja z doučevanjem in prilagoditvijo konvolucijske nevronske mreže 
AlexNet se je izkazala za zelo učinkovit model za detekcijo artefaktov na CR slikah. Iz 
rezultatov analize lahko zaključimo, da je avtomatična detekcija artefaktov s pomočjo 
nevronske mreže učinkovita predvsem pri zaznavanju globalnih artefaktov. Pri zaznavanju 
lokalnih artefaktov pa zaradi omejitev prihaja do slabšega zaznavanja, saj se zaradi 
potrebnega skaliranja slike za izvedbo modela nevronske mreže  na sliki izgubljajo mali 
detajli, ki so prisotni v primeru skupin lokalnih artefaktov. Izgradnja lastne konvolucijske 
nevronske mreže za avtomatično zaznavanje artefaktov bi v tem primeru omogočila boljše 
rezultate predvsem v uspešnosti zaznavanja lokalnih artefaktov. 
Kljub vsemu pa lahko ugotovimo visoko zmožnost zaznavanja najpogosteje prisotnih 
artefaktov in s tem posledično tudi potencialno uporabo sistema za avtomatično detekcijo 
artefaktov v kliničnem okolju.   
  
46 
7 LITERATURA IN DOKUMENTACIJSKI VIRI 
AAPM - American Association of Physicists in Medicine (2006). Report no. 93 - 
Acceptance Testing and Quality Control of Photostimulable Storage Phosphor Imaging 
Systems. College Park: One Physic Ellipse. Dostopno tudi na: https://www.aapm.org 
/pubs/reports/RPT_93.pdf. <31.05.2017> 
Agfa HealthCare (2016). Plate Care Products. Dostopno na:  https://www.agfagraphic 
s.com/global/en/product-finder/plate-care-products.html. <31.05.2017> 
Alom Z, Taha TM, Yakopcic C et al. (2018). The History Began from AlexNet: A 
Comprehensive Survey on Deep Learning Approaches. Cornell University Library. 
Dosegljivo na: https://arxiv.org/abs/1803.01164. <18.11.2018> 
Amato F, Lopez A, Pena-Mendez EM et al. (2013). Artificial neural networks in medical 
diagnosis. J Appl Biomed 11:47-58. Dostopno na: https://www.sciencedirect.com/science 
/article/pii/S1214021X14600570. <18.11.2018> 
Barco (2018). Tehnični list diagnostičnega zaslona Barco, model E-2620. Dostopno na: 
https://www.barco.com/en/product/e-2620. <27.03.2019> 
Bouye JT (2016). Computed Radiography and Artifacts. Dosegljivo na: http://www.nd 
t.net/article/ndtnet/2011/30_Bouye.pdf. <5.9.2016> 
Bushberg JT, Seibert JA, Leidholdt JA, Boone JM (2002). The essential physics of medical 
imaging, 2nd edition. Philadelphia: Lippincot Williams & Wilkins. 
Carter C, Veale B (2019). Digital radiography and PACS 3th edition.St. Louis: Elsevier. 
Cesar LJ, Schueler BA, Zink FE et al. (2001). Artefacts found in computed radiography. 
The British Journal of Radiology 74: 195–202. 
Donini B, Rivetti S, Lanconelli N, Bertolini M (2014). Free software for performing 
physical analysis of systems for digital radiography and mammography. American 
Association of Physicists in Medicine, Vol. 41, No. 5. 051903-1 < 
http://scitation.aip.org/content/aapm/journal/medphys/41/5/10.1118/1.4870955> 14.2.2016 
47 
Dunjko V, Briegel HJ (2018). Machine learning & artificial intelligence in the quantum 
domain: a review of recent progress. Rep Prog Phys 81(7). Dosegljivo na: 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29504942. <27.03.2019> 
European Commission (2012). Radiation Protection 162. Luxenburg: Publication Office of 
European Union 29. Dostopno tudi na: https://ec.europa.eu/energy/sites/ener/files/doc 
uments/162.pdf. <31.05.2017 
Gwet K (2002). Kappa Statistic is not Satisfactory for Assessing the Extent of Agreement 
Between Raters. Statistical Methods For Inter-Rater Reliability Assessment 1: 1-5. 
Dostopno na: http://www.agreestat.com/research_papers/kappa_statistic_is_not_satisfact 
ory.pdf. <31.05.2017> 
IAEA - International Atomic Energy Agency (2016). Digital Radiolgy. 
Dostopno na: https://rpop.iaea.org/RPOP/RPoP/Content/AdditionalResources/Training/1_ 
TrainingMaterial/DigitalRadiology.htm. <08.03.2017> 
ICRP – International Commission on Radiological Protection (2004). Managing Patient 
Dose in Digital Radiology:ICRP Publication 93. 33 (1): 43-4. 
IPEM - Institute of Physic and Engineering in Medicine (2005). Recommended Standards 
for the Routine Performance Testing of Diagnostic X-ray Imaging Systems: Report 91. 
New York: Institute of Physics and Engineering in Medicine. 
Jiang F, Yiang Y, Zhi H et al. (2017). Artificial intelligence in healthcare: paste, present 
and future. Stroke Vasc Neurol 2: 232-43. Dosegljivo na: https://www.ncbi.nlm.nih.gov 
/pubmed/29507784. <10.2.2019> 
Krizhevsky A, Sutskever I, Hinton GE (2012). ImageNet Classification with Deep 
Convolutional Neural Networks. Neural Information Processing Systems Conference 
NIPS: 25. Dosegljivo na: http://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-
deep-convolutional-neural-networks. <18.11.2018> 
48 
Liu W, Wang Z, Liu X, Zeng N, Liu Y, Alsaadi FE (2017). A survey of deep neural 
network architectures and their applications. Neurocomputing 234:11-26. Dostopno na: 
http://isiarticles.com/bundles/Article/pre/pdf/152753.pdf. <27.03.2019> 
MathWorks (2018). Classify Time Series Using Wavelet Analysis and Deep Learning. 
Dosegljivo na: https://www.mathworks.com/help/wavelet/examples/signal-classification-
with-wavelet-analysis-and-convolutional-neural-networks.html. <18.12.2018> 
Mekiš N, Zdešar U, Golja A, Žibert J (2016). Avtomatična detekcija artefaktov na 
mamografskih slikah. Bilten (Zbornica radioloških inženirjev Slovenije) 33 (2): 21-6. 
Nayak S (2018). Understanding AlexNet. LearnOpenCV. Dosegljivo na: https://www.le 
arnopencv.com/understanding-alexnet/. <10.01.2019> 
Onkološki inštitut Ljubljana, Oddelek za radiologijo (2017). Vir radiogramov, pridobljenih 
v namene zbiranja vzorca za magistrsko delo. 
Ramesh AN, Kambhampati C, Monson JRT Drew PJ (2004). Artificial intelligence in 
medicine. Ann R Coll Surg Engl 86: 334–338. Dosegljivo na: https://www.ncbi.nlm. 
nih.gov/pmc/articles/PMC1964229/. <17.1.2019> 
Rowlands JA (2002). The physics of computed radiography. Phys. Med. Biol. 47:123–166. 
Dostopno na: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/12502037. <22.3.2019> 
Seibert JA (2009). Digital radiography: The bottom line comparison of CR and DR 
technology. Appl Radiol 38:21-28. Dostopno na: http://appliedradiolo gy.com/articles 
/digital-radiography-the-bottom-line-comparison-of-cr-and-dr-technology. <10.8.2016> 
Shetty MC, Barthur A, Kambadakone A, Narayanan N, Kv R (2011). Computed 
Radiography Image Artefacts Revisited. American Journal of Roentgenology 196: 37-47. 
Dostopno na: http://www.ajronline.org/doi/abs/10.2214/AJR.10.5563 <10.8.2016> 
Wang S, Summers RM (2012). Machine learning and radiology. Med Image Anal 16:933-
951. Dosegljivo na: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/ 
pii/S1361841512000333. <27.03.2019> 
49 
Žibert J (2019). Uporaba statistike v zdravstvu. Ljubljana: Zdravstvena fakulteta, Univerza 
v Ljubljani. 
Žontar D (2012). Digitalizacija v radiološki tehnologiji. Bilten (Zbornica radioloških 








8.2 Tabela specifikacij CR plošč, uporabljenih za pridobivanje 








Tip CR plošče Proizvajalec 
1 
 JBLPHH 
18×24 CRMD4.0 General Agfa 
4 
 JBLPIS 
18×24 CRMD4.0 General Agfa 
6 
 JBLPLF 
18×24 CRMD4.0 General Agfa 
5 
 JBLPVL 
18×24 CRMD4.0 General Agfa 
2 
 JBLPX7 
18×24 CRMD4.0 General Agfa 
3 
 JBLPZC 
18×24 CRMD4.0 General Agfa 
7 
 JBLQ0U 
18×24 CRMD4.0 General Agfa 
8 JBLQ7M 18×24 CRMD4.0 General Agfa 
9 
 JDCEQR 
24×30 CRMD4.0 General Agfa 
10 
 JDCFND 
24×30 CRMD4.0 General Agfa 
11 
 JDCETD 
24×30 CRMD4.0 General Agfa 
12 
 JDCFFM 
24×30 CRMD4.0 General Agfa 
13 
 JDCG02 
24×30 CRMD4.0 General Agfa 
14 
 JDCFOX 
24×30 CRMD4.0 General Agfa 
15 
 JDCFSD 
24×30 CRMD4.0 General Agfa 
16 
 JDCG18 
24×30 CRMD4.0 General Agfa 
17 
 JC02V0 
35×35 CRMD4.0 General Agfa 
18 
 JC0322 




35×35 CRMD4.0 General Agfa 
20 
 JC02WJ 
35×35 CRMD4.0 General Agfa 
21 
 JC02XS 
35×35 CRMD4.0 General Agfa 
22 
 JC02QE 
35×35 CRMD4.0 General Agfa 
23 
 JBPIDP 
35×43 CRMD4.0 General Agfa 
24 
 JBPHUN 
35×43 CRMD4.0 General Agfa 
25 
 JBPFEV 
35×43 CRMD4.0 General Agfa 
26 
 JBPIFR 
35×43 CRMD4.0 General Agfa 
27 
 NTZI9D 
35×43 CRMD4.0 General Agfa 
28 
 NTZI11 
35×43 CRMD4.0 General Agfa 
29 
 NTZI95 
35×43 CRMD4.0 General Agfa 
30 
 NTZI8X 
35×43 CRMD4.0 General Agfa 
31 
 NTZI73 
35×43 CRMD4.0 General Agfa 
 
